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基于 分 离 字典 构造 的 快速 压缩 感知 重 构 算法 
KK R W EEK, 何 强 


(北京 建筑 大 学 理学 院 ,北京 102616) 


摘 要 : 针对 当前 压缩 感知 重 构 算法 存在 重 构 质 量 偏 低 、 重 构 时 间 过 长 等 问题 ， 提 出 了 基于 撼 阵 流 形 分 离 字 典 构造 的 
分 块 压缩 感知 重 构 算 法 。 首 先 ， 该 算法 基于 和 珑 阵 流 形 模型 训练 出 可 分 离 稀 跤 表示 短 阵 ， 并 对 其 正 交 化 ; 其 次 ， 构 造 随 
机 测量 答 阵 ， 并 利用 短 阵 运算 将 其 与 得 到 的 稀疏 表示 短 阵 进行 结合 ， 进 而 构造 出 一 组 分 离 字 典 ; 最 后 ， 将 该 字典 用 于 
信号 压缩 感知 中 ， 并 通过 线性 运算 实现 信号 的 快速 重 构 。 实 验 结果 表明 ， 与 当前 主流 的 压缩 感知 重 构 算 法 相 比 ， 所 提 
算法 在 重 构 精度 esci QU 定 提升 ， 并 在 对 实时 性 要 求 高 的 领域 中 具有 很 好 的 应 用 价值 。 
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Fast compressive sensing reconstruction algorithm based on separable dictionary construction 


Zhang Changlun, Yu Zhan, Wang Hengyou', He Qiang 
(School of Science, Beijing University of Civil Engineering & Architecture, Beijing 102616, China) 


Abstract: Because of existing compressive sensing reconstruction algorithms had lower reconstruction quality and longer 
reconstruction time, this paper proposed a block compressive sensing reconstruction algorithm based on matrix manifold 
separable dictionary construction. The proposed algorithm first solved matrix manifold model to get separable sparse 
representation matrices and made it orthogonalized. Then, it constructed a random measurement matrix and combined it with 
the sparse representation matrices by matrix operation to get separable dictionary. Finally, the algorithm applied this separable 
dictionary in signal compressive sensing, and realized fast reconstruction of the signal by linear operation. Experimental results 
indicate that the proposed algorithm has a great advantage in reconstruction accuracy and running time compared with current 


popular compressive sensing reconstruction algorithms, and it has a good application value in the field with high real-time 


requirement. 
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入 研究 。 一 些 学 者 致力 于 压缩 感知 的 信号 重 构 ， 提 出 了 匹配 追 

踪 (OMP) 四 、 梯 度 追 踪 (GP) 呈 等 算法 , 但 是 这 类 算法 的 重 构 精 度 
压缩 感知 (compressive sensing，CS)02 作为 信号 处 理 领域 往往 偏 低 ， 且 重 构 时 间 过 长 。Li 等 人 外 提出 了 非 局 部 正则 化 的 
中 诞生 的 一 种 全 新 的 理论 ， 受 到 众多 研究 人 员 的 关注 于 传 压缩 感知 图 像 重建 算法 ， 该 算法 引入 了 局 部 回归 模型 和 非 局 部 
统 信号 采样 方式 必须 遵循 奈奈 斯 特 (Nyquisb) 采 样 定 理 ， 该 采 检 自 相 似 性 , 建立 了 CS 图 像 重 建 模型 , 提高 了 图 像 的 重建 质量 ， 
方式 会 导致 采样 后 数据 间 具 有 较 大 元 余 度 ， 所 以 往往 需要 对 数 但 是 其 重 构 十 分 费时 。Lu 等 人 中 提出 了 一 种 压缩 感知 快速 重 构 
据 进行 压缩 ， 这 种 先 采 样 后 压缩 的 方式 不 仅 耗 时 ， 且 需要 较 大 算法 (compressive image sensing fast recovery，CISFR)， 该 算法 
的 存储 空间 。 压 缩 感 知 以 远 低 于 传统 采样 频率 的 方式 对 信号 进 ” 利用 线性 算 子 构造 分 离 字 典 ， 并 用 于 压缩 感知 中 ， 仅 利用 简单 
行 采样 ， 能 使 数据 采样 和 压缩 同时 进行 ， 从 而 避免 了 由 于 采样 的 线性 运算 就 能 实现 图 像 的 快速 近似 重 构 ， 极 大 地 减少 了 重 构 
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数据 量 大 而 引起 的 传 感 元 、 采 样 时 间 等 资源 的 过 多 浪费 ， 这 使 。 时间。 然而， 由 于 该 算法 所 构造 的 字典 是 随机 生成 的 ， 所 以 对 
其 在 信号 处 理 领 域 有 着 十 分 重要 的 地 位 和 广泛 的 应 用 前 景 。 所 处 理 的 图 像 不 具有 针对 性 。 

压缩 感知 重 构 算 法 的 设计 作为 压缩 感知 理论 中 的 核心 问题 ， 最 近 ， 基 于 样本 训练 的 学 习 字 典 具 有 很 好 的 自 适 应 性 ， 能 
对 信号 的 重 构 起 到 十 分 重要 的 作用 ， 因 此 吸引 了 众多 学 者 的 深 ”更 充分 地 对 图 像 进行 稀疏 表示 ， 因 此 受到 了 看 cu 
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的 基于 样本 训练 的 字典 学 习 方法 .但 由 于 奇异 值 分 解 过 于 复杂 ， 
从 而 导致 其 字典 训练 过 程 不 仅 耗 时 且 占 用 内 存 大 ， 仅 具有 线性 
收敛 速度 ,， 所 以 其 字典 训练 效率 不 高 。Hawe 等 人 四 提出 了 一 种 
分 离 字 典 训练 方法 SeDiL(separable dictionary learning, SeDiL), 
该 方法 结合 了 字典 的 矩阵 流 形 结构 和 几何 共 思 梯度 法 ， 不 仅 能 
对 较 大 维度 的 信号 进行 训练 , 而且 其 迭代 具有 超 线性 收敛 速度 ， 
大 大 提高 了 字典 训练 效率 。 此 外 ， 针 对 信号 的 重 构 ， 其 重 构 质 
量 也 会 有 所 提升 。 

针对 上 述 压缩 感知 重 构 算 法 存在 重 构 质 量 偏 低 、 重 构 时 间 
过 长 等 问题 ， 本 文 提 出 了 基于 矩阵 流 形 分 离 字典 构造 的 分 块 压 
缩 感 知 重建 算法 。 该 算法 首先 基于 流 形 方 法 针对 某 类 图 像 集训 
练 出 可 分 离 稀 朴 表示 字 典 ， 由 于 该 字典 是 元 余 的， 不 能 保证 正 


小 为 gxz HME, W reM(mhi): ReM(n,k)。 


2 ”基于 流 形 分 离 字典 构造 的 分 块 压缩 感知 快速 重 构 

算法 设计 

本 文 提出 了 一 种 分 块 压缩 感知 快速 重建 算法 。 该 算法 首先 
对 图 像 进行 分 块 处 理 ， 并 根据 图 像 块 大 小 ， 使 用 SeDIL 算法 训 
练 出 可 分 离 稀 疏 表示 字典 。 由 于 该 字典 是 元 余 的 ， 不 能 保证 正 
交 性 ,所 以 选取 该 字典 部 分 列 向 量 并 构成 方 阵 ,再 对 其 正 交 化 ， 
从 而 得 到 一 组 稀 疏 表示 和 矩阵。 其 次 ， 通 过 抢 阵 运算 将 所 得 到 的 
稀疏 表示 算 阵 以 及 随机 生成 的 测量 矩阵 进行 结合 ， 进 而 构造 出 
一 组 分 离 字典 。 最 后 ， 将 该 字典 用 于 图 像 压缩 感知 中 ， 并 利用 
线性 运算 实现 图 像 块 的 重 构 ， 将 图 像 块 进行 重新 拼接 得 到 最 终 
的 重 构图 像 。 设 p 为 图 像 块 的 采样 率 ，xe ; 为 原始 图 像 ， 


交 性 ， 所 以 截取 其 非 元 余部 分 的 列 向 量 ， 构 成 矩阵 
化 ， 从 而 得 到 一 组 稀 玻 表示 矩阵 ， 其 次 ， 构 造 随机 测量 矩阵 ， 
利用 拢 阵 运算 将 其 与 得 到 的 稀 朴 表示 矩阵 进行 结合 ， 进 而 构 
造 出 一 组 分 离 字典 ;最 后 , 将 该 分 离 字典 用 于 图 像 压 缩 感知 中 ， 

通过 简单 的 线性 运算 就 能 实现 图 像 的 快速 重 构 。 本 文 算法 不 
仅 具 有 很 好 的 自 适应 性 ， 能 够 很 好 地 重 构 图 

能 极 大 地 减少 重 构 时 间 。 仿 真 结果 表明 ， 与 当前 主流 的 压缩 
感知 重 构 算 法 相 比 ， 本 文 算法 在 重 构 精 度 和 重 构 时 间 上 都 有 一 
定 的 提升 。 


1 ”二 维 可 分 离 字 典 学 习 方法 SeDiL 


设 {X,}* ER y NIER, X ejo i212 ,N， 
传统 的 字典 训练 优化 模型 四 表示 如 下 : 

min 》 (X, - DS,|. + AgCS)) 0) 

HP: pem (SY 为 训练 集 {Xj ARERR 


S ei ^". izL2 ,N; 1 为 正则 化 参数 ，g( ) JA m PRISE 
f RES ER, ERER P ARN, EERE p ， 
UL ROB EL RRS, 。 
于 上 述 传统 的 字典 训练 方法 效率 不 高 ， 而 SeDiLPIGE X 
大 提高 训练 效率 。 该 方法 所 建立 的 优化 模型 如 下 : 


"mam 
277722 


其 中 : Lc 
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其 中 ，s, ES IUS (e) 项 ，o>0 是 权重 因子 ，r(D) 为 非 一 致 


性 公式 00, 且 rD=- 之 Ind - GEL) ,优化 问题 中 加 入 该 约 


Isis jh 


束 项 ， 可 以 使 得 字典 各 列 之 闻 的 相关 性 更 小 ;4 e ;+ 是 权重 因 

子 。 称 工 和 RR 为 一 组 分 离 字 典 ， 且 其 具有 下 列 流 形 结构 : 
M(a,b) (Ae; “*|ddiag(A’A)=1,} (3) 

其 中 : ddiag( ) 是 由 矩阵 对 角 线 元 素 组 成 的 对 角 和 矩阵 ， 工 是 大 


图 像 分 块 、 分 离 字典 构造 及 压缩 采样 具体 过 程 如 下 : 

a) 对 图 像 x 进行 分 块 处 理 。 BD, 使 用 大 小 为 pxb 的 窗口 以 
步 长 为 s 遍历 整 幅 图 像 ， 从 而 得 到 图 像 块 集合 {x,} HF, 
xei "^, iz12, |[(m-b)/s]41s j=1,2, ,[(n-D)/s]+l. 

b) 构造 分 离 字 典 。 即 : 先 选 取 与 x 同类 的 图 像 库 作 为 训练 
E. WA s, ， 并 根据 SeDiL 算法 训练 出 两 组 可 分 离 稀 疏 表示 字 
&, DIXIE, WN L,R RI LR,» bs LL BEA 


为 ([ |^ -ppxqd |^ - pI) ^ RR, 的 大 小 为 pxpb; 


Hl 
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再 构造 随机 测 


地 


HERE g ej ^r^; F L,R 以 及 工 ,R, 分 别 作 用 于 测量 矩阵 


h FFIT MT, o 
T =L: (ø) R", 
T, =R, (ø) L" 
为 了 加 快 重 构 速度 ， 将 丢弃 7 和 工 中 的 高 频 系数 ， 即 : 令 


(4) 


JEFE T, RE (p p fp. pp 列 为 0， 记 为 (7)* ， 以 及 令 工 最 后 


(b-[ Kb? -pp 行为 0， 记 为 (zj): ， 然 后 通过 道 变换 即 可 得 到 本 


文 所 构造 的 一 组 分 离 字 典 @ ,@，。 
D, = L-T) QD" 
P, =R T) (L 
c) 对 图 像 块 集合 (x) 进行 压缩 采样 。 即 : 利用 分 离 字典 
D,D, 对 图 像 块 进行 压缩 感知 ， 得 到 测量 值 y, 。 
y; = Pi N:P, (6) 
下 面 将 以 图 像 块 x 为 例 ， 对 图 像 块 的 重 构 公式 进行 推导 : 
首先 将 工 , 世 作用 于 式 (6)， 即 
Ly; L| 
=L: (x; p, L" 
=L- D, (RI -R):x, (R/ -R):0,.L/ (7) 
=(L -P - R7) (R, -xj Ry )- (R, |, L") 
= (T) Vox RI) 


G) 


RH 张 长 伦 ， 等 : 


TREE ny: R p-dj x pp PDS0, VR (ny 的 最 3 实验 结果 与 分 析 


为 了 验证 本 文 算法 的 重 构 性 能 ， 将 选取 五 幅 标 准 图 像 
Lena(256x256) ~ Barbara(512x512) ~ Camerama(256x256) 、 
Man(512x512) Biker (256x256) 作 为 测试 图 ， 并 从 图 像 库 
“Cropped Labeled Faces in the Wild Database”!!1:121 c} pë #134 7% 
12000 幅 图 像 作为 训练 集 , 采样 率 分 别 取 1/16、9/64、1/4、9/16， 
窗口 大 小 为 16x16 ， 步 长 为 2。 硬 件 环境 为 酷 害 i5-3470 CPU. 
8 GB RAM 以 及 64 位 Windows 7 旗舰 版 OS 的 个 人 电脑 ， 使 
] MATLAB-2010a 仿真 软件 。 采 用 峰值 信 噪 比 (peak signal-to- 


Ji p - (dP x pp 行为 0, 为 了 加 快 重 构 速 度 ， 截 去 矩阵 (7): 的 


AH p-(qpxpp Z WA (0) RK Ty 的 最 后 


n 


x 


Iur 


阵 (@) 和 (@,) 是 秩 为 


b-h xph íT EA (0,)y , MH 


Lox p] 的 满 秩 和 矩阵， 所 以 式 (7) 可 以 改 为 


Ly LF noise ratio， PSNR) 来 衡量 图 像 重建 效果 。 此 外 , 将 选取 当前 主 
=(T) (R x de wy (8) ， 流 的 压缩 感知 重 构 算法 作为 对 比 算法 ， 其 中 包括 BCS-SPL- 
=(D) (RR ) (DP,) DCT!3!, TSBS-VBI, s-HMUSI, CISERUI, z 1 给 出 了 不 同 采 

样 率 下 ， 本 文 算法 和 其 他 算法 针对 五 幅 测试 图 像 的 重 构 效果 。 


HP: (Rx RIY 为 截 去 矩阵 (Rx:R") 最 后 (fp! x p] 


其 中 ，BCS-SDT(blcok compressive sensing- Separable dictionary 


GRUSS p- qoc 列 后 的 矩阵 。 由 于 短 阵 中 和 可逆， — ng AR GOR 
dl 各 种 算法 重建 图 像 的 PSNR 值 

BA prr. 

(RN RY DYDD DB) O Se 964 14 ai 
于 (CR x RIY 为 矩阵 (R «x, RP) 截 去 一 定 行 和 列 后 的 Lena 

BCS-SPL-DCT 19.87 21.97 23.88 28.53 
矩阵 ， 所 以 将 为 矩 阵 (Ri G L5 依次 增加 b- (Vex p]) 行 和 BCS-SPL-DWT 20.24 22.15 24.32 29.21 
TSBS-VB 17.68 20.97 23.02 29.76 
b — (fb? x pp 列 值 均 为 0 的 向 量 , RANEREN y o 2 s-HM 17.84 20.19 22.87 2843 


BCS-SDT 23.00 24.83  Á 26.58 31.92 
后 ， 将 通过 式 〈10) 实现 重 构 。 Barbara 


^ BCS-SPL-DCT 21.75 23.27 24.62 2941 
x, -RU-(R/I) (0) 
y : m BCS-SPL-DWT 21.80 22.95 24.20 28.58 
、 TSBS-VB 19.99 21.7] 23.22 29.50 
其 中 Xs AER *j 的 重 构图 像 s-HM 19.73 21.68 23.39 28.25 


BCS-SDT 23.97 24.88 26.10 33.27 


最 后 ， 将 依次 拼接 所 有 重 构 出 的 图 像 块 ， 相 邻 图 像 块 之 间 
重复 的 部 分 将 取 平 均 。 dutem di 


cameraman 


BCS-SPL-DCT 19.53 22.52 24.39 30.10 


算法 基于 流 形 分 离 字典 构造 的 分 块 压缩 感知 快速 重 构 算 BCS-SPL-DWT 20.07 22.0 2474 30.82 

法 TSBS-VB 19.28 21.75 2444 3142 

输入 :原始 图 像 ve ;ww ， 图 像 志 的 采样 率 ps DUI xb PE s, WAR g «HM 1821 2108 2416 3038 

2) 将 原始 图 像 x MEGA D, M, AKDA xb 的 窗口 以 步 长 为 s 遍历 整 幅 图 像 ， 从 而 得 到 BCS-SDT 23.36 25.49 27.61 3338 
RBRRA {x } i=1:[0n-b)/s]+1> j=1:[(n-b)/s]+1: RAN 

b) 利用 SeDiL SAURAN JEEE RN L R 和 L R ， 其 中 ， 人 


BCS-SPL-DWT 22.36 24.34 2628 30.61 


LL, A8 (fè -phx P- pp. RR ADS bxb: 


TSBS-VB 20.63 22.67 24.38 28.34 


<) HEIRE g — orth(randn(b, [b^ - p)! ， 并 利用 式 (5) 构 造 一 组 分 离 字典 四 p Dei. doa Va 
o,: BCS-SDT 25.22 27.35 2923 3445 
d) BRL TRO EUEHGIEG TRADERE, WI y =D, -x 0: - 

e) HARCO EL Ht CER: BCS-SPL-DCT 17.32 1881 2042 2435 
f) 将 图 像 块 进行 重新 拼接 , 重复 的 部 分 取 平均 。 拼接 完 所 有 图 像 块 后 可 得 到 原始 图 像 的 重 构图 像 BCS-SPL.DWT 17.74 19.39 21.00 25.04 
- TSBS-VB 15.41 17.64 1920 2336 
E s-HM 15.76 17.77 19.56 2402 


ds Ll. 
BCS-SDT 20.64 22.61 24.53 30.47 
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从 表 1 中 可 以 看 出 ， 对 于 实验 


FP 所 选取 的 五 幅 图 像 ， 无 论 


采样 率 的 高 低 ， 本 文 算法 的 重 构 效果 都 优 于 其 他 四 种 算法 。 对 


于 Lena 和 Cameraman 图 


像 ， 本 文 算法 重 构图 像 的 PSNR 值 比 


BCS-SPL 系列 算法 高 2.26~3.83 dB, Lb TSBS-VB 算法 高 
1.96-5.32 dB， 比 s-HM 算法 高 3.00~5.16 dB 。 这 大 致 说 明了 本 


文 所 提出 的 BCS-SDT 算法 能 更 好 地 恢复 出 边缘 信息 比较 复杂 
像 ， 本 文 算法 的 重建 图 像 质量 均 高 了 


的 图 像 。 对 于 Barbara 图 


Po 


其 他 算法 ,， 比 BCS-SPL 系列 算法 高 1.48-4.69 dB, 比 TSBS-VB 
算法 高 2.88~3.98 dB, tE s-HM 算法 高 2.71~5.02 dB 。 这 可 明显 
说 明 BCS-SDT 算法 对 边缘 纹理 较 多 的 图 像 的 重 构 效 果 比 其 他 


算法 更 好 。 对 于 纹 至 


结构 不 复杂 的 Man 和 Biker 


图 像 ， 该 算法 


依然 明显 优 于 其 他 算法 。 针 对 五 幅 不 同 结构 图 的 比较 ， 可 以 总 


结 出 本 文 提 出 的 BCS-SDT 
为 了 直观 地 对 比 各 算法 的 


有 十 分 突出 的 重 构 效 果 。 
EAR. B8 1 显示 了 采样 率 回 
定 为 V/A 时 ， 各 种 算法 对 Cameraman 图 像 的 重 构 效 果 。 图 2 显 
图 像 的 重 构 效 


示 了 采样 率 固 定 为 1/16 时 ， 各 种 算法 对 Barbara 


果 。 根 据 图 1 和 2， 


缘 纹理 信息 的 图 像 ,本 文 算 法 的 图 像 重 构 效 果 均 优 于 其 


从 视觉 主观 效果 上 可 以 看 出 ， 针 对 不 同 边 


他 算法 ， 


且 减 少 了 图 像 块 之 间 的 块 效应 ， 使 得 重 构 出 的 图 像 更 加 清晰 。 


(a) 原始 图 像 


(d TSBS-VB 
(PSNR=24.44 dB) 


图 1 


(d) TSBS-VB 


(PSNR=19.99 dB) 
图 


(b) BCS-SDT 
(PSNR-27.61 dB) 


(e) BCS-SPL-DCT 


(PSNR-24.39 dB) 


(c) BSC-SPL-DWT 
(PSNR=24.74 dB) 


ir 


(f) s-HM 


(PSNR-24.16 dB) 


Cameraman 图 像 的 重 构 效 果 


(b) BCS-SDT 
(PSNR-23.97 dB) 


(e) BCS-SPL-DCT 


(PSNR-21.75 dB) 


(c) BSC-SPL-DWT 


(PSNR-21.80 dB) 


(f) s-HM 


(PSNR-19.73 dB) 


2 Barbara 图 像 的 重 构 效果 


为 了 进一步 验证 本 文 算法 重建 效果 的 优越 性 ， 图 
所 选 图 在 不 同 采样 率 下 重 构图 像 的 PSNR F 
均值 对 比 。 从 图 3 中 可 以 看 出 ， 本 文 算法 不 同 采 样 率 下 重 构图 
像 的 平均 PSNR 值 均 明显 高 于 其 他 算法 ， 


了 各 种 算法 对 五 幅 


3 中 给 出 


具有 十 分 明显 的 优势 ， 


即使 在 采样 率 


扁 低 的 情况 下 ， 依 然 能 够 保证 重 构 精度 。 此 外 ， 
针对 不 同属 性 的 图 像 ， 本 文 重 构 算 法 均 


具有 很 好 的 稳定 性 以 及 


PSNR/dB 
s 


图 3 


r T T 
—3*— BCS-SPL-DCT 
—*- — BCS-SPL-DWT 
—9— TSBS-VB 
—- — s-HM 
—B— BCS-SDT 


0.5625 


不 同 采样 率 下 5 幅 重 构图 像 的 平均 PSNR 对 比 


为 了 比较 各 算法 的 重 构 速 度 ， 表 2 列 出 了 各 种 算法 对 


Cameraman [fs 


EIT. AK 2 中 可 以 看 出 ， 本 文 算法 的 


重 构 时 间 远 低 于 其 他 算法 ， 平 均 时 间 仅 为 3.83 s， 复 杂 度 明显 


降低 。 此 外 ， 由 于 本 文 重 构 算 法 的 计算 复杂 度 仅仅 来 源 于 和 抢 阵 


之 间 的 乘积 ， 所 以 计算 复杂 度 为 Oo) 。 
维度 。 故 本 文 算法 的 实时 性 比 其 他 算法 更 加 好 。 


EP, m 为 测量 值 的 


表 2 各 种 算法 重 构 时 间 /s 
重 构 算法 平均 时 间 
1/16 9/64 1/4 9/16 

BCS-SPL-DCT 26.50 24.01 28.26 24.33 25.78 

BCS-SPL-DWT 123.33 69.13 50.00 36.90 69.84 

TSBS-VB 49.57 56.69 67.89 105.69 69.96 

s-HM 77.17 91.82 114.54 181.36 116.23 

BCS-SDT 3.98 3.44 357 4.33 3.83 
4 ARA 

本 文 提出 了 一 种 分 块 压缩 感知 快速 重 构 算法 ， 首 先 ， 基 于 


矩阵 流 形 训练 出 一 组 可 分 离 稀 疏 表 示 字 典 


由 于 该 元 余 字 典 不 


能 满足 各 列 向 量 之 间 均 正 交 ， 所 以 截取 该 字典 非 元 余部 分 的 列 


向 量 ， 构 成 矩阵 并 对 其 正 交 化 ， 从 而 得 到 一 组 稀 玻 表示 矩阵 ; 
其 次 ,构造 随机 测量 和 矩阵，3 


表示 矩阵 进行 结合 ， 
典 用 于 压缩 感知 中 ， 
重建 。 
高 的 重 构 质量 。 此 外 


本 文 算法 针对 不 同 边缘 纹理 


通过 和 矩阵 运算 将 其 与 得 到 的 稀 疏 
从 而 构造 出 一 组 分 离 字典 ， 最后， 将 该 字 
且 仅 通 过 简单 的 矩阵 运算 就 能 实现 图 像 的 
结构 的 图 像 都 可 以 获得 比较 
， 能 大 大 减少 重 构 时 间 。 实验 结果 也 表明 ， 


mi | 


与 当前 压缩 感知 算法 相 比 ， 本 文 算法 重 构 质 量 更 高 ， 重 构 时 间 


更 短 。 如 何 进 
研究 ， 这 将 在 下 一 步 的 研究 工作 中 得 到 完善 
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